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1I 要約
研究背景
ヒトゲノムの SV (structural variant; 構造変異）は、挿入、欠失、逆位や重複などの
様々な形で存在し、個人間のゲノム多様性に大きく寄与している。また、精神疾患、
発がんリスクや代謝障害など疾患と関連する SVが多数報告されており、 SV の正確
な検出、および表現型との関連解析は、医学における重要な課題である。近年、マイ
クロアレイ技術による CNV (copy number variant; コピー数変異) のゲノムワイドな
検出や、HTS (high throughput sequencing; 高出力シークエンシング) 技術による多
様な SV の発見が可能になった。特に HTS 技術では、サンプルのゲノム配列断片を
直接読むことで、塩基配列レベルでの高精度・高解像度な解析が可能である。これま
で HTS データから SV を検出する様々なアルゴリズムが提案されているが、包括的
な SV 検出のためにはそれぞれの適用範囲や性能を明らかにし、結果を統合する手法
が必要である。また、HTS の配列断片より長い繰り返し配列の復元は難しいことが
知られている。そのため、CNV 領域の塩基配列多様性の同定も課題となっている。
研究目的
本研究では、 HTS データを用いた SV 検出における課題を解決する。特に、大きさ
が多岐にわたる欠失変異を包括的に検出するプロトコルの確立、および CNV に存在
する塩基配列多様性を推定するための計算機手法の開発を行う。
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研究方法
既存の SV 検出手法に対し、多様なサイズの欠失変異を含む仮想的な HTS データを
生成し、検出性能を評価する。次に、異なるアルゴリズムによる変異検出結果を統合
するパイプライン iSVP (an integrated Structural Variant calling Pipeline) を開発
し、性能評価を行う。また、既存手法と iSVP を実データに適用し、実験的に検証
された欠失変異との照合を行う。欠失変異以外の CNV については、塩基配列の多
様性を推定する新規手法 CNValloc (Copy Number Variant allocator) を開発する。
CNValloc では、集団の HTS データを入力とし、集団中に存在するコピー単位配列
や、各サンプルが持つコピー単位配列の組成を推定する。また、シミュレーション
データと実データを用いて CNValloc の性能評価を行う。
研究結果
既存手法と iSVP について、多様なサイズの欠失変異 (1 ∼ 1, 000, 000塩基) の検出
精度と再現率をシミュレーションデータによって評価し、各手法の特性を明らかにし
た。統合パイプラインである iSVP では、20× 以上の平均深度を持つ HTS データに
おいて、精度・再現率が共に 0.9 以上となることを確かめた。また、 iSVP を実デー
タに適用し、先行研究で見られたような散在性反復配列の Alu や LINE 付近のピー
クを持つ欠失変異の分布を得た。さらに、検証用のデータセットを用いて、iSVP が
統合に用いた各手法よりも優れた再現率を持つことを確認した。次に、 CNValloc を
用いて CNV 領域の塩基配列の多様性解析を行い、コピー単位配列の予測性能を評価
した。特に、10, 000 塩基のコピー単位配列を仮定したシミュレーション解析によっ
て、平均深度 20× 以上の HTS データから精度・再現率 0.9 以上で配列を予測できる
ことを確認した。また、1, 123 検体のHTSの実データに適用し、AMY1 遺伝子のコ
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ピー単位配列における変異を解析した。その結果 11 人の子を持つトリオサンプルの
中で、コピー単位配列が遺伝法則に矛盾しない形で推定できていることが示された。
以上のように、本研究では HTS データを用いた新しい SV 解析手法の開発と評価を
行い、手法の有効性や高深度 HTS データの SV 解析における有用性を示した。
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ヒトゲノムの SV (structural variant; 構造変異)は、挿入、欠失、逆位や重複などの
様々な形で存在し、個人間の多様性に大きく寄与していることが知られている1。 ま
た、 SV と表現型の関連が多数報告されている。特定の染色体領域においては、大
きなゲノム欠失が重篤な神経発達障害や筋骨格疾患に関連している例も知られてい
る2,3。その他、発がんリスク4 、精神障害5、代謝障害6 やいくつかのタイプの難治性
疾患7–9 など、様々な疾患との関連が明らかになっている。SV の同定とその疾患関連
の解明はゲノム医学における重要な課題である。
SV の分析には従来、サザンブロット分析や蛍光 in situ ハイブリダイゼーショ
ン（Fiber-FISH） などの実験的手法が用いられてきた10,11。 その後、参照ゲノム
との比較によって DNA 領域の獲得および欠失を検出するアレイ CGH (comparative
genome hybridization;比較ゲノムハイブリダイゼーション)12 や全ゲノム SNP (single
nucleotide polymorphism; 一塩基多型) タイピングに用いるマイクロアレイ技術によ
り、ゲノムワイドな CNV (copy number variant; コピー数変異) の検出が可能になっ
た13–15。CNV の同定手法としては、隠れマルコフモデルに基づく方法16 など、幾つ
かの情報解析手法が提案されている17。ゲノムワイドな分析により、CNV と遺伝子
発現を含む様々な表現型、および疾患への影響が明らかになった18–22。ただし、アレ
イ技術では見つけられる SV には限界もある。まず、マイクロアレイ技術では SNP
を検出するプローブを用いて SV を検出するため、検出の解像度はプローブの密度に
依存し、典型的には数千塩基程度である23。また、検出可能な SV はコピー数が変化
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するものに限られるため、新規配列の挿入や逆位・転座の検出には利用できない。
近年、HTS (high throughput sequencing; 高出力シークエンシング) 技術の進歩に
より、ゲノム配列を読むことで SV をより直接的に検出することが可能になった24。
HTS ではマイクロアレイよりも解像度の高い解析が可能であり、数千塩基以内の SV
の検出、コピー数の変化しない変異である逆位や転座、SV の位置（ブレークポイン
ト）のより正確な特定などの可能性が開かれた。特に、断片化したゲノム配列の両側
から 35 ∼ 250 塩基程度のリードを生成するペアードエンド方式による高出力のシー
クエンサが普及し、 数千人規模のサンプルで WGS (whole genome sequencing; 全
ゲノムシークエンス) 解析が行われるようになった25,26。WGS 技術の普及とともに、
SNV、短い挿入・欠失から SV に至る多様な変異に対する情報解析手法が開発されて
いる27,28。
HTS データは、通常 BWA (Burrows-Wheeler Aligner)29 などの配列アラインメン
ト手法によって、ヒト参照ゲノムにマッピングされる。これによってリードが生成さ
れたゲノム上の位置や参照ゲノムに対する変異の分析が容易になるため、変異解析の
ソフトウェアはマッピングを前提とするものがほとんどである。HTS データを用い
た SV の検出のアルゴリズムは、主に RD (read depth; リード深度) 法、RP (read
pair; リードペア) 法、SR (split read; 分割リード) 法、および AS (assembly; アセン
ブリ)法に大別される30。RD法は、マップされたリード深度のゲノム上での変化を利
用して CNV を検出する方法であり、マイクロアレイからの検出に採用されている方
法と類似している。CNVnator31 や GenomeSTRiP32 は RD 法を採用しており、数百
～千塩基程度の解像度で CNV を同定する。RP法は、 SV によってリードペア間の
距離やリードの向きに異常が起こることを利用して検出する方法であり28,33 、欠失変
異やタンデム重複の他、逆位や転座の検出も行うことができる。SR法は、ペアの片
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方が参照ゲノムにマップされていないか、マップできていない部分配列（クリップ）
を含むリードを収集し、リードの配列を分割してマッピングし直すことで、 SV の検
出と配列レベルでの位置特定を行う方法である34,35 。AS法は、マッピングの状態か
ら SV の存在が予測される領域を探索し、周辺領域のリードを局所的に de novo アセ
ンブリすることで、直接 SV 領域の塩基配列を復元する方法である36。それぞれの方
法による欠失変異検出の概要を図 1 に示した。
このように、HTS を用いた SV の解析手法が多数提案されているが、それぞれの
手法の適用範囲が異なるため、統合的に SV を検出することが必要になっている1,37。
本研究ではまず、評価用のデータを作成し、幅広いサイズを持つ欠失変異の検出に
対して、既存手法の精度評価を行った。また、それらの手法を統合するパイプライン
iSVP38 (an integrated Structural Variant Pipeline) を開発した。ここで得られた知見
は、日本人集団の全ゲノム解析26 において活用されている。
欠失変異を含む千塩基程度以上の CNV については、これまで CNV 領域の検出、
およびコピー数決定のための手法がマイクロアレイ16,17 やHTS データ31,32,39,40 に向
けて開発されてきた。HTS データから CNV のコピー数を推定する解析により、日
本人の唾液アミラーゼ遺伝子 AMY1 のコピー数の多様性26 や、遺伝子のコピー数と
発現量との定量的関係などが明らかになった32。一方で、通常のゲノム解析において
は、遺伝子のコード領域の非同義置換や制御領域に対する変異など、塩基配列レベル
の差異が形質や疾患に影響を及ぼすことがよく知られている。特に、薬剤代謝に関わ
る CYP2D6 遺伝子においては、 CNV を持つ遺伝子であるが、変異によっても機能
に違いがあることが知られており41、今後は CNV の解析における塩基配列レベルの
理解も重要になってくると考えられる。このような解析のためには、配列断片のアセ
ンブリによって CNV 領域の配列を復元する必要があるが、リードの長さを超える繰
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り返し配列のアセンブリは困難な課題であることが知られている42。
一方、集団ゲノム解析において用いられるハプロタイプ・フェージング43–45 では、
二倍体それぞれのゲノム配列情報を統計的に復元することが可能である。一般にマイ
クロアレイでは各座位の遺伝子型を観測することができるが、各染色体上の変異の組
み合わせ（ハプロタイプ）を直接観測することはできない。また、HTS を用いた場
合でも、直接観測可能なハプロタイプ情報は、変異情報が同一リード（もしくはリー
ドペア）上で得られる場合に限られる。統計的フェージングの方法では、遺伝的な関
係を持つ多数の検体がハプロタイプを共有していることを考慮することで、マイクロ
アレイや HTS によって得られる遺伝子型の情報からハプロタイプを高精度に推定す
ることに成功している。
最近では、数千から数万人程度の集団の HTSデータを用いて検出した高密度なジェ
ノタイプデータをフェージングすることで、参照パネルと呼ばれるハプロタイプの集
合体が作成されている26,46,47。参照パネルによって、主に HTS より安価なマイクロ
アレイで取得した検体について、未観測のジェノタイプを推定補完するインピュテー
ション解析を行うことができる48,49。このような解析は、マイクロアレイだけではカ
バーできない疾患や表現型の遺伝的要因の同定に利用されている50,51。
前述のように CNV 配列を HTS データから直接復元することは困難であるが、集
団がハプロタイプを共有していることを前提に、コピー単位となる CNV 配列を推定
補完する可能性が考えられる。このような試みとして、マイクロアレイデータを用い
た手法52–54 が提案されているが、HTSデータを用れば、マイクロアレイで設計されて
いない変異も含めた網羅性の高い推定が可能になると期待される。そこで、本研究で
は HTSデータを用いて CNVのコピー単位配列を推定する新規手法 CNValloc (Copy
Number Variant allocator)55,56 を提案し、性能を評価した。CNVallocでは、自然言語
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で書かれた文書の分類や特徴の分析に用いられる LDA57 (latent Dirichlet allocation;
隠れディリクレ割当) に基づいたモデルを仮定し、 変分ベイズ法によってパラメー
タ推定を行っている。統計モデルの仮定と変分ベイズ推定は、 HTS の解析において
もHLA 型の推定58 や RNA 発現量の定量59,60 などに適用されており、ノイズを含む
データから本質的な情報を抽出することに適している。
9III 研究目的
本研究の目的は、 HTS データを用いたヒトゲノム構造変異の同定手法について、
下記の課題を解決することである。
(1) HTS のシミュレーションデータと実データによる精度評価を行うことで、大き
さが多岐にわたる欠失変異を包括的に検出することを可能にするプロトコルを確立す
ること。
(2) CNV 箇所において、HTS で観測できる一塩基多型の頻度情報を用いた統計的
な配列推定を行い、従来のコピー数同定解析のみでは見えなかった塩基配列レベルの
多様性を明らかにすること。
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IV 研究方法
1 欠失変異検出手法の評価と統合
1.1 SV検出手法の選択
本研究ではまず、大きさが多岐に渡る欠失変異を捉えるため、性質の異なる SV 検
出手法の性能評価を行う。表 1 は、本研究で使用する SV 検出手法の特性を要約し
たものである。BreakDancer28 は、 SV 検出のシグナルとしてリードペアの向きと距
離を使用する RP 法のツールに分類され、数百塩基以上の欠失変異の検出が可能であ
る。Pindel34 は SR 法を採用しており、リードペアの片方が参照ゲノムにマップされ
ていないリードを分割し、パターン成長手法と呼ばれるアルゴリズムによって SV の
ブレークポイントを決定する。Delly33 は、RP法をベースとし、SR 法を補助的に用
いる方法である。GATK (genome analysis toolkit)36 に含まれる Haplotype Caller は
AS法に分類される。Haplotype Caller は de Bruijn グラフを用いて変異周辺のハプ
ロタイプを局所的に de novo アセンブリし、一塩基置換 (Single Nucleotide Variant;
SNV) および短い挿入・欠失変異を検出可能である。 この方法は、メモリサイズと
CPU 時間の両方で他の手法よりも大規模な計算資源が必要となる。本研究の解析で
は、BreakDancer Max ver. 1.1、Delly ver. 0.0.9、Pindel ver. 0.2.4、および GATK
ver. 2.5-2 の Haplotype Caller を使用する。
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1.2 シミュレーションデータの生成
SV 検出ツールの性能評価のため、 hg19 参照ゲノムに仮想的に SV (挿入および
欠失変異) と一塩基多型を付加し、人工的なヒトゲノム配列を生成する。欠失変異の
サイズ分布としては、現実の分布に近いものを用いるため、1000ゲノムプロジェク
ト37,61 に含まれるNA12890検体に対して同定された欠失変異のサイズ分布を用いる。
挿入変異については、欠失変異と同じサイズ分布に従い、ACGT の 4塩基からランダ
ムに生成した塩基配列を生成する。生成する変異の数は、挿入・欠失変異をそれぞれ
400, 000 箇所、一塩基変異を 1, 000, 000 箇所とする。ここで、一塩基多型は参照ゲノ
ムの塩基と異なる 3つの塩基よりランダムに選択する。参照ゲノム上に生成する変異
の領域は、一様分布に従ってランダムに選択する。ただし、変異の重複や参照ゲノム
上で N となっている未決定の座標と重複した場合は棄却し、再度変異の生成領域を
ランダムに選択する。 欠失変異のサイズ分布は図 4 右下隅のヒストグラムに示して
いる。300 bp 付近のピークは、散在性反復配列の Alu に起因すると考えられる61。
次いで、参照ゲノムと上記ゲノム配列を混合したヘテロな配列を仮定し、シークエ
ンスデータ (100 bp のリードペア) を 30× の平均深度で生成する。リードペアのイ
ンサートサイズは、平均 350 および標準偏差 50 の正規乱数に従って生成し、リード
には 0.1％ の塩基読み取りエラーが発生するとする。その後、シークエンスデータ
を hg19 参照ゲノムにマッピングし、以降の SV コールに使用する BAM ファイルを
作成する。マッピングには BWA ver 0.6.229 (Burrows-Wheeler Aligner) をデフォル
トの設定で用いる。また、 30× で生成した BAM ファイルをダウンサンプリングし、
平均深度 5×、10× および 20× の BAM ファイルを作成する。
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1.3 手法の性能評価方法
欠失変異コールの性能を評価するため、欠失変異のサイズ (s) ごとの精度・再現率
に対応する評価指標 P (s), R(s) を以下のように定義する。
P (s) =
1
NC(s)
∑
j∈C(s)
max
i
qij, (1)
R(s) =
1
NT (s)
∑
i∈T (s)
max
j
qij. (2)
ここで NT は正解 (True) SV の数、NC は検出 (Called) SV の数、T (s) をサイズ s
の正解 SV の集合、C(s) をサイズ s の検出 SV の集合とした。また、 q は検出変異
と正解変異の一致度を表し、以下のように定義した：
qij = Size(ai ∩ bj)/Size(ai ∪ bj) (3)
ai と bj はそれぞれコールした SV (i) と正解 SV (j) の有効領域であるとする。有効
領域は正解変異、検出変異の幅に一定のマージンを加えた領域である。SV 検出の評
価では、検出位置が正確に決定できない場合を考慮するため、10 − 100 塩基程度の
マージンを考慮することが行われる35,62。本研究ではマージンを 50 塩基に設定する。
この場合、 1 塩基の欠失変異が真のブレークポイント位置から 10 塩基の位置に検出
された変異のスコアは q = 0.66 として評価される。 また、変異サイズが大きい極限
で、マージンの効果は 0 に収束する。
1.4 統合パイプライン (iSVP) の作成と評価
異なるアルゴリズムを採用する SV 検出ツールの評価に基づき、それらの長所を
統合した統合的な SV コールのパイプライン iSVP (an integrated Structural Variant
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Pipeline) を開発する。iSVP では特に、異なるアルゴリズムによってカバーされる欠
失変異を対象として結果の統合を行う。
図 2 に示すように、iSVP は、1）変異検出、2）フィルタ、および 3）マージの 3つ
のステップから成る。変異検出ステップでは、異なるアルゴリズムに基づく３つの手
法 (BreakDancer、Pindel、Haplotype Caller) を並列に適用し、 SV 検出の結果を出
力する。フィルタステップでは、各手法の検出結果から SVタイプ、検出された位置、
サイズなどの情報を抽出し、採用するコールのみを残す。この時、本研究の結果に記
載するシミュレーションデータの評価に基づき、30× の平均深度で 0.9 以上の精度を
持つサイズの欠失変異のみを選択する。各手法で採用したサイズの条件は図 2に記載
している。マージステップでは、最初に各手法の検出結果を統合し、BEDTools63 を
用いて検出領域の重複を検出する。その後、検出結果の冗長性を排除するため、コー
ル領域の 3分の 2 以上が互いに重複している場合は、他の手法による検出結果より優
先度の低いコールを削除する処理を繰り返す。ここで、検出結果の採用の優先度はブ
レークポイントの正確性に基づき Haplotype Caller、Pindel、BreakDancer の順とし
ている。
上記のように iSVP で欠失変異のコールと統合を行い、IV.1.3節 の指標に基づい
て変異サイズごとの精度、再現率、および F値を評価する。
2 CNV の配列推定
2.1 問題設定
予め定められた CNV の領域において、N サンプルの集団の中に CNV 領域のコ
ピー単位に相当する K 種類の区別可能な配列（コピー単位配列）の存在を仮定する。
また、それぞれのコピー単位配列を特徴付ける一塩基置換の変異サイト数を M とお
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く。本研究で扱う問題設定は、 N サンプルのシークエンスデータから、 K 本のコ
ピー単位配列の変異サイトの型、および各サンプルの遺伝子型を推定することである。
ここでの遺伝子型は、常染色体であれば二本の染色体に含まれれるコピー単位配列の
組み合わせと定義し、 K 本のコピー単位配列のいずれかの組み合わせとなる。シー
クエンスデータについては、定義した CNV 領域の参照配列にマッピングされている
N サンプル分の BAM ファイルを入力とする。問題設定の概念図を図 3 に示した。
2.2 確率的生成モデル
本研究では、IV.2.1節 で述べた K 本のコピー単位配列、および各サンプルの遺伝
子型をベイズ統計の方法に基づいて推定する。まず CNV 領域において、シークエン
スリードの確率的生成モデルを定義する。まず、特定のサンプル n について bn を
M 箇所でのシークエンスリードの塩基、zn を各シークエンスリードの由来に相当す
るコピー単位配列、θn をそのサンプルが持つ K のコピー単位配列の割合とおく。ま
た、αを θ の分布を制御するハイパーパラメータ、ϕをコピー単位配列の塩基パター
ンを表す変数とする。これらについての説明は後述する。α,ϕ が与えられた元での
b, z,θ の同時確率は以下のように分解されると仮定できる：
P (b, z,θ|α,ϕ) =
N∏
n=1
P (bn|zn,ϕ)P (zn|θn)P (θn|α) (4)
=
N∏
n=1
(
M∏
x=1
dnx∏
t=1
P (bnxt|znxt,ϕ)P (znxt|θn)
)
P (θn|α), (5)
ここで dnx はサンプル n、変異サイト x にマップされたシークエンスリード数、bnxt
は同サイトのリード t (1 . . . dnx) の塩基 (Λ = {A, T, C,G} のいずれか)、znxt は同
リードの由来に相当するコピー単位配列 (1 . . . K のいずれか) を表す。
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モデル式の各項は以下の形を仮定する：
P (bnxt = b|znxt = k,ϕ) = ϕkxb, (6)
P (znxt = k|θn) = θnk, (7)
P (θn|α) ≡ Dir(θn|α) = Γ(
∑
k αk)∏
k Γ(αk)
K∏
k=1
θαk−1nk , (8)
ここで Γ はガンマ関数、ϕkxb はコピー単位配列 k の変異サイト x における塩基が
b(∈ Λ) となる確率である。ハイパーパラメータ α は θn の事前確率を与えるディリ
クレ分布のパラメータである。本研究では一様事前確率 αk = 1 (k = 1 . . . K) を用
いる。
確率モデル (式 4) において、b、d は観測値であるが、ϕ、θ、z は直接観測できな
い隠れ変数である。そのため、観測値が与えられた元での隠れ変数の事後分布を推定
する。ここで LDA (Latent Dirichlet Allocation; 潜在ディリクレ割当モデル)57 に対
するパラメータ推定方法を利用することができる。
2.3 モデルパラメータの推定方法
IV.2.2節で定義したモデルのパラメータ推定の方法として、EM (Expectation Max-
imization; 期待値最大化) 法と VB (Variational Bayes; 変分ベイズ) 法を利用し、z と
θ の事後分布、および ϕ の最尤パラメータを推定する57 。
まず、EM法をパラメータ ϕ に対して用いる。すなわち対数周辺尤度 Lに対する
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不等式
L(b|φ) ≡ logP (b|ϕ) ≥
∫
logP (b, z,θ|ϕ)P (z,θ|ϕ) dzdθ
≥ L(Q,ϕ), (9)
L(Q,ϕ) ≡
∫
logP (b, z,θ|ϕ)Q(z,θ) dzdθ, (10)
を利用して、対数尤度関数の変分下限 L を最大化するように事後確率の推定分布
Q(z,θ) と最尤パラメータ ϕ を交互に更新する EM 法を適用する。
Eステップ
EM法の Eステップでは ϕ を固定し L を最大化するように Q を更新する。ただ
し Q(z,θ) の形にさらに制約を加える必要があり、VB 法を用いて簡単化する。具体
的には、事後確率が以下のように分解できると仮定する：
Q(z,θ) = Q(z1 . . . zN ,θ1 . . .θN) =
(
N∏
n=1
M∏
x=1
dnx∏
t=1
Q(znxt)
)(
N∏
n=1
Q(θn)
)
,
Q(znxt) ≡ Multinom(znxt|wn) =
∏
k
w
I(znxt=k)
nk ,
Q(θn) ≡ Dir(θn|rn) = Γ(
∑
k rnk)∏
k Γ(rnk)
∏
k
θrnk−1nk ,
ここで I(statement) は statement が満たされた場合 1 、そうでない場合 0 をとる指
示関数である。
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これにより、Eステップにおけるパラメータ更新式は以下のようになる。
wnxtk ∝ ϕkxbnxt exp [Ψ(rnk)−Ψ(
∑
krnk)] , (11)
rnk =
M∑
x=1
dnx∑
t=1
wnxtk + αk, (12)
ここでディガンマ関数 Ψ はガンマ関数の一階微分である。
Mステップ
EM法のMステップでは Q を固定し L を最大化するように ϕ を更新する：
ϕkxb ∝
N∑
n=1
dnx∑
t=1
I(bnxt = b)wnxtk. (13)
2.4 アルゴリズムの計算量
EM法のEステップにおいて、式 (11) によると wnxtk は観測される塩基 bnxt を通
じてのみ t に依存している。このことと式 (12)、式 (13) より、各更新ステップの計
算量は O(NK|Λ|) である。ここで |Λ| は各変異サイトの候補塩基数である。
集団中のコピー単位配列の数 K は推定時にパラメータとして与える未知量である
が、K を変えた場合の周辺尤度 L の変分下限 L を比較することで最大の L を与え
る Kˆ を選択する方法がある。
2.5 推定結果の評価方法
提案手法の性能評価のため、推定された集団中のコピー単位配列に対する一致度の
指標を定義する必要がある。シミュレーションデータであれば集団中のコピー単位配
列の数 K(= K0) は既知であるが、推定段階では一般に K は未知である。そこで K
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と K0 が異なる場合にも比較できる精度 (P )、再現率 (R) にあたる指標を以下のよ
うに定義した。
P ≡
K∑
k=1
maxl∈{1...K0} rkl
K
, (14)
R ≡
K0∑
k=1
maxl∈{1...K} rlk
K0
. (15)
ここで K0 は真のコピー単位配列の数、rkl は予測配列 k、真の配列 l の間の一致度
にあたる指標である。rkl の形は以下のように定義する：
rkl ≡
∑M
x=1 I(bˆkx = b
(0)
lx )
M
.
ここで bˆkx ≡ arg max
b∈Λ
ϕkxb は予測配列 k の変異サイト x での予測塩基、b
(0)
lx は真の
配列 l の変異サイト x における塩基である。
2.6 計算機実験の実施方法
シミュレーション解析１
まず、単純なケースにおけるシミュレーション解析で提案手法の予測性能を調べる。
集団中のコピー単位の配列数を K = 4、変異サイトの数を M = 16 とし、変異サイ
トでの塩基は表 3 で与える。本研究の推定手法は、変異サイトの各塩基の観測頻度
のみを用いるため、コピー単位配列の長さは定義していない。集団中のサンプル数は
N = 12 とし、コピー数 2、3、4 の検体をそれぞれ 4 サンプルずつ用意する。また、
各サンプルの各コピー配列は一様に K = 4 のコピー単位配列から抽出する。
次に、シークエンスデータとしてコピー単位あたり 15× の深度を想定し、ポワソ
ン分布に従って各変異サイト x で独立に塩基を発生させたデータを生成する。また、
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シークエンスの読み取りエラーとして 1% の割合で塩基置換を与える。
シミュレーション解析２
この解析では実データの配列データを元にしたシミュレーション解析を用い、シー
クエンス深度による性能の変化を調べる。1000ゲノムプロジェクト46 で配布してい
る人種コード CEU (Utah residents with Northern and Western European ancestry
collected as CEPH family reference panel) に含まれる 45 の男性サンプルについて、
X染色体の 10, 000 塩基 (hg19 参照配列における chrX:2, 800, 001–2, 810, 000 の領域)
の配列を抽出する。この領域においてハプロタイプが既知であることから、男性の
X染色体を擬似的なコピー単位配列として用いる。このハプロタイプのセットは 45
サンプルの中で 9 本の区別できるハプロタイプと 21 の変異サイトを含む (表 4 を
参照)。
上記で抽出した 45 本の配列をランダムに組み合わせることで、仮想的にサンプル
の平均コピー数が a)低い、b)中程度の、c) 高い３つの独立なデータセットを生成す
る。ここで、各データセットに含まれるサンプル数と各サンプルのコピー数は、表 5
に従う。また、サンプルが持つコピー単位配列は、45 本の配列より非復元抽出でラ
ンダムに選択する。
シークエンスデータの生成はシミュレーション解析１と同様に 1% の読み取りエ
ラーと各変異サイトで独立なポワソン分布を仮定して行う。ただし、平均深度はコ
ピー単位あたり 3×, 5×, 10×, 15×, 20× となるようなデータセットを独立に生成し、
評価する。
上記の各集団のデータセット (a-c) と各平均深度について 100 のレプリケーション
を作成し、平均性能の評価を行う。
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シミュレーションに用いる領域の検討
以下で、シミュレーション解析２において抽出した領域のハプロタイプが典型的な頻
度分布を持つことを確認した。無限サイトモデルを仮定した Waterson の θ の関係
式64を用いると、変異サイト数 S = 21 とサンプル数 n = 45 に対して、この領域の
集団突然変異率の推定値は
θˆ =
S
hn
= 21/4.37 = 4.80,
と見積もられる。ただし
hn =
n−1∑
i=1
1
i
= 4.37,
を用いた。上記の θˆ を用いると、 45 サンプルの中で区別できるハプロタイプの本数
K の平均・標準偏差は
E[K] =
n∑
j=1
θ
j + θ − 1 = 11.7,
std[K] =
(
n∑
j=1
[
θ
j + θ − 1 −
θ2
(j + θ − 1)2
])1/2
= 3.27,
となり、K = 9 が典型的な値であることが確認できる。
2.7 実データ解析
本研究の提案手法 (CNValloc)を公共データ 1, 123サンプルのWGSデータに対し、
ヒト唾液アミラーゼ遺伝子 AMY1 領域に適用する。WGS データのうち 17 サンプ
ルは、Illumina 社のプラチナゲノムプロジェクト65 で提供されている Coriell CEPH
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(The Centre d’Etude du Polymorphisme Humain) / Utah pedigree 1463 の三世代家
系であり、高深度のデータ (∼ 50×) である。また、残りの 1, 106 サンプルは 1000
ゲノムプロジェクト46 で配布されている比較的低深度のデータ (∼ 4×) を用いる。
AMY1 はコピー数多型の多様性が高い領域として知られている26,66。
各サンプルの WGS データは hg19 参照ゲノムにマッピングされた BAM ファイル
であるが、まず AMY1 を含む領域 chr1:104, 129, 283–104, 320, 531 の領域からリード
ペアを抽出し、FASTQ ファイルに変換する。次に、リードペアを BWA29 を用いて
AMY 遺伝子の代表配列にマッピングし直す。ここで代表配列としては hg19 参照配
列の AMY1A、AMY2A からなる参照配列を用いる。
集団中の AMY1 遺伝子上の変異サイトとして、高深度の 17 サンプルより AMY1
遺伝子の座標 835 から 9, 200 の間で特定された 57 箇所を用いる。ここで、変異サイ
トとしては 17 サンプルのうち少なくとも 1 サンプルでマイナーな塩基が 15 リード
以上存在するような場所を選択し、コピー単位配列上に一塩基の多型が存在する可能
性の高い箇所を採用した。また、一塩基多型のみを解析対象とするため、全サンプル
の合計塩基数の 10% 以上に欠失が見られるような変異サイトは除外した。
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V 研究結果
1 欠失変異検出手法の統合
1.1 シミュレーションデータによる性能評価
欠失変異検出ツールの性能評価
まず、シミュレーションデータを用いて Haplotype Caller、Pindel、BreakDancer、
Delly の欠失変異コール性能を評価した。検出性能のサイズ依存性を広く評価するた
め、IV.1.2節 の記述に基づく現実的な変異サイズの分布を用いて生成を行った。各
ツールによる欠失変異検出の精度 (式 1) 、再現率 (式 2)、およびその調和平均（F
値）をリード深度 30×のデータについて評価した結果を図 4に示した。また、シミュ
レーションで生成した欠失変異の大きさ、および各ツールによる検出数を図 4 右下に
示した。
AS 法を採用する Haplotype Caller は、100 bp 程度までの変異について、精度 0.9
以上で正確な検出を行うことができた。SR法を採用する Pindelは 30, 000 bpまでの
欠失は精度・再現率ともに 0.9 以上と優れた検出を行い、100 bp 未満では Haplotype
Caller に若干劣るものの、100 ∼ 30, 000 bpについては最も優れた検出を行った。
欠失変異のサイズが 1, 000 bp より大きい場合、リードペア法 (RP) を採用してい
BreakDancer と Delly が、精度・再現率ともに 0.9 を超える良好な性能を示した。
Delly の再現率は BreakDancer よりも全体として優れていたが、これは Delly が RD
法に加えて SR 法を援用することで、より正確にブレークポイントを検出できている
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ためであると考えられる。一方で 10, 000 bp 以上の欠失変異では BreakDancer の精
度が若干上回っている。
1.2 統合パイプライン (iSVP) の性能評価
統合パイプライン iSVP の SV コールステップでは、BreakDancer、Pindel、Hap-
lotype Caller を使用した。また、 iSVP のフィルタステップで用いる欠失変異サ
イズは、シミュレーションデータを用いた各ツールの欠失変異コール性能評価（図
4）に基づいて決定した。具体的には BreakDancer は 1, 000bp < size、 Pindel は
50bp ≤ size < 30, 000bp、 Haplotype Caller は size < 100bp の条件で検出結果を採
用した (図 2)。
V.1.1節 に記載したシミュレーションデータに対して、前記の設定を用いて iSVP
を適用し、性能評価を行った。図 5では、欠失変異検出の精度、再現率、F値を平均深
度 5×、10×、20×、30× のシークエンスデータについて評価した結果を示している。
その結果、低深度であっても iSVP は 0.9 以上の精度を達成していることが確認でき
た。また、平均深度が 20× や 30× の場合、1 − 1, 000, 000 bp の間で生成した全領
域の欠失変異について、高い精度と再現率を示すことを確認できた。一方で、平均深
度が 10× 未満のシークエンスデータについては、高精度を保つためのフィルタを行
いつつ再現率を 0.9 以上にすることは困難であることが示唆された。特に、5×, 10×
の場合に 100 − 1, 000 bp および 30, 000 bp 以上の領域で再現率の低下が見られる。
原因としては、100− 1, 000 bp の領域が AS 法、RP 法で精度よく検出できていない
部分に相当し、SR 法のみの検出であること、また、30, 000 bp 以上の領域では RP
法のみの検出結果となっていることが考えられる。このことは、低深度のデータにお
いては、単一のアルゴリズムでは検出のシグナルが不足している場合があり、他のア
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ルゴリズムで補完することが重要になることを示唆している。また 20× では再現率
が 0.9 程度まで上昇しており、単一のアルゴリズムのみが適する領域でも十分なシグ
ナルが得られていることを示している。全体の傾向として、影響の程度は異なるもの
の、シークエンス深度の上昇が一貫して精度・再現率の改善につながることを確認で
きた。
1.3 実データへの適用
Illumina HiSeq 2000 の HapMap サンプル NA12878 の全ゲノム配列を用いた。 平
均深度 45×、リード長 100 塩基のペアエンドデータは、イルミナ社が配布するプラ
チナゲノムプロジェクトの NA12878 データに iSVP を適用し、 1 bp から 1, 000, 000
bp の範囲で合計 398, 518 の欠失変異を同定した。iSVP を使用した欠失変異コール
の分布のヒストグラムを図 6 に示す。欠失変異サイズの増加に伴い、欠失変異数が指
数関数的に減少していることが見られる。また、Aluおよび LINE (long interspersed
nuclear element; 長鎖散在反復配列）に対応する 300 塩基および 6, 000 塩基の長さ付
近で顕著なピークが見出された。これらの傾向は 1000ゲノムプロジェクト61 におい
ても報告されている。
iSVP の予測結果を評価するため、Mills67、Conrad68、および Kidd69 の研究で実験
的に検証された NA12878 サンプルの欠失変異セットを用いた。変異セットは文献61
の補遺情報として配布されている。Mills67 の欠失変異は、ショットガン配列決定法に
よるサンプルの配列を参照ゲノムと比較することによって特定されており、100 塩基
程度の短い変異を多く含んでいる。Conrad68 はタイリングアレイを用いて 500 塩基
程度以上の CNVを特定している。また、Kidd69 ではフォスミド ESP (End-Sequence
Profiling) によって数千塩基以上の長い変異を検出している。Mills、Conrad、Kidd
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のデータセットに含まれる欠失変異長の中央値はそれぞれ 163、2, 619、6, 066 塩基
であった。本研究で比較した欠失変異検出手法の変異予測数と欠失変異の再現数を表
2 に示す。ただし、予測・正解間の変異の一致度 (式 3) が 0.9 を超える場合に真陽
性のコールとして評価した。Haplotype Caller はリード長程度より短い欠失変異が検
出可能であるため、検証用の欠失変異はほとんど見つけることができていない。また
iSVP と Pindel は、BreakDancer と Delly に比べ、100− 200 塩基程度の変異が多く
含まれる Mills のデータセットで高い一致度を示した。より長い変異を含む Conrad
と Kidd のデータセットでは SVP、BreakDancer、Delly の検出数が Pindel よりも優
れていた。Delly を使用して得られた真陽性の欠失変異コール数は BreakDancer を
使用して得られた数に近い。一方で Delly の 50 塩基を超える欠失変異コールの全体
数は、BreakDancer の検出数よりも著しく多いため、Delly による検出に偽陽性が多
く、実データでは結果に対する追加のフィルタリングが必要である可能性が示唆され
た。シミュレーションデータによる分析から予想されるように、iSVP は今回検証し
た全てのデータセットに対して BreakDancer、Pindel、Haplotype Caller 単独での結
果より高い再現率で検出を行っており、iSVP が欠失変異の検出結果を効果的に統合
できていることが示された。
1.4 必要な計算資源
本研究の解析では、2.60 GHzで動作する Intel Xeon CPU E5-2670 プロセッサを使
用した。オペレーティングシステムは Red Hat Enterprise Linux Service Release 6.2
である。 各 SV 検出ツールについて、必要とした CPU 時間と最大メモリ使用量を表
1 に要約した。ここで、表中の計算資源 1は平均深度 30× のシミュレーションデー
タ、計算資源 2は平均深度 45× の NA12878 WGS データを用いた結果である。
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アルゴリズムの性質から予想されたように、 CPU 時間の使用量は AS 法を用いる
Haplotype Caller が最も多く、次いで SR と RP となった。シミュレーションデータ
と実データを比較すると、BreakDancerと Pindelは、リード深度から想定できる範囲
の CPU 時間とメモリ使用量であった。一方で Haplotype Callerについては CPU 時
間が数倍長いものとなった。また、Delly も実データにおいて顕著に計算資源を必要
とした (表 1)。iSVP が使用する計算資源の大部分は変異検出ステップにおいて実行
する上記のツールに因るものである。フィルタ、およびマージステップにおいて消費
される CPU時間とメモリサイズは、それぞれ 30 分未満 および 2Gb 未満であった。
2 CNVのコピー単位配列推定
2.1 集団中のコピー単位配列数 K の選択と性能評価
研究方法 IV.2.6節 のシミュレーション解析 1 に記載したシミュレーションデータ
を作成し、提案手法の性能を評価した。この計算機実験では、簡単なシミュレーショ
ンデータを用いて集団中のコピー単位配列 K の選択（モデル選択）と配列予測の正
確さの評価を行った。
集団中のコピー単位配列の真の値は K0 = 4 であるが、提案手法による推定は K
をそれぞれ 1 ∼ 10 とした場合について行った。まず、モデルの当てはまりの良さの
指標となる対数周辺尤度の変分下限 L (式 10) は、 K について図 7 のように変化し
た。これによって K が K0 = 4 において最大化されており、L による K の選択が機
能していることが示された。また、配列の予測性能の評価指標としては IV.2.5節 で
定義した精度 P と再現率 R 、およびその調和平均 F値を用いた。K に対するこれ
らの変化を図 8 に示した。これにより、やはりK が真の値 (K = 4) の場合に P と
R がそれぞれ最大化されていることが示された。
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2.2 平均深度による性能の変化
IV.2.6節 のシミュレーション解析 2 に記載した 3つの独立なデータセットについ
てシミュレーションデータの作成を行い、配列予測の性能を測定した。3つのデータ
セットはコピー数の分布が異なるものである。評価指標として用いた精度 P と再現
率 R 、およびその調和平均 F値の定義は IV.2.5節に記載した。
図 9 では各データセットについて、コピー単位配列あたりの平均深度を変えた場
合の平均予測性能を示している。この結果は、平均深度を増加させることで、予測配
列の良さが一貫して改善されることを示している。また、より高いコピー数を有する
データセットの方が正確な予測が難しくなる傾向が見られた。ただし、いずれのデー
タセットについてもコピー単位あたり 10×以上の十分な平均深度があれば、精度、再
現率、および F値の一致度が 0.9 以上であった。
2.3 実データによる AMY1 遺伝子の評価
AMY1 遺伝子における 1, 123 サンプルの集団のシークエンスデータを IV.2.7節
に記載した方法で用意し、提案手法による配列パターンの分析を行った。K の値は
1 . . . 15 の場合を別々に適用し、対数周辺尤度の変分下限 L (式 10) が最大となる値
K = 4 を採用した。
次に、トリオの高深度シークエンスデータを用いて、推定したコピー単位配列の割合
が整合しているかを確認した。利用したトリオのサンプルは NA12877 (父), NA12878
(母),およびその子11人 (NA12879, NA12880, NA12881, NA12882, NA12883, NA12884,
NA12885, NA12886, NA12887, NA12888, NA12893) である。これらのサンプルにつ
いて K = 4 本のコピー単位配列の推定割合 Q(θ) (IV.2.2節) の分布に基づいたコ
ピー数の期待値を図 10 に示した。 AMY1 の領域において、子のアリルが両親から
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新たな CNV や組み換えを起こさずに継承されている場合、どのコピー単位配列につ
いても、子のコピー数は両親のコピー数の和以下になると想定される。図 10 により、
両親からの遺伝継承パターンに矛盾しない推定できていることが確認できた。
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VI 考察
1 欠失変異の検出手法とその統合について
本研究ではまず、 SV のうち欠失変異の包括的な同定を目指し、既存の検出手法の
評価、および統合のためのパイプライン構築を行った。
既存の SV検出手法のアルゴリズムは RD、RP、SR、ASおよびそれらの組み合わせに
分類される。本研究では幅広い欠失変異をカバーするための手法として BreakDancer、
Delly、Pindel、および Haplotype Caller を選択し、詳細なシミュレーション解析に
よって性能を評価した。その結果、手法のアルゴリズムと欠失変異サイズによって、
検出性能が大きく異なることが明らかになった。AS 法を採用する Haplotype Caller
は、1 ∼ 100 bp のサイズ範囲の欠失変異に対して特に高い精度を示した。ただし、検
出可能な変異はリード長程度のサイズの欠失変異に留まる。SR 法を採用する Pindel
は、より大きい 100 ∼ 10, 000 bp の欠失変異に対して、他の方法よりも高精度であっ
た。Pindelは Haplotype Callerよりも広範囲に渡る変異を探索しているため、より長
い欠失変異を検出できていると考えられる。一方で Pindel で分割したリードのマッ
ピングを探索する範囲は 30, 000 bp 程度が標準となっており、それ以上に探索範囲を
広げると偽陽性が増加することが指摘されている34。RP 法を採用する BreakDancer
と Delly は、1, 000 bp 以上の欠失変異について、良い精度と再現率を示すことを確
認できた。RP 法ではリードペア間の長さがライブラリ長より有意に長いことを利用
して欠失変異を検出するため、ライブラリ長の揺らぎの程度で検出の解像度が決まっ
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ていると考えられる。
既存手法の評価により、異なるアルゴリズムの結果を補完しあうことで欠失変異を
高い精度・再現率で検出する見込みが得られた。本研究ではその知見を元に、既存手
法の結果を統合するパイプライン (iSVP) を開発した。iSVP では、変異サイズによ
るフィルタリングや結果の冗長性を低減するマージ処理によって、既存手法の結果を
統合した。その結果 1 ∼ 100, 000 bp の欠失変異に対して 90% 以上の精度と再現率
という高い性能を達成することに成功した。 重要な点として、欠失変異のサイズに
関わらず、シークエンスリードの深度は一貫して欠失変異の再現率の向上に寄与して
いた。また、シミュレーションの実験によって、欠失変異の検出を 90% 以上の高い
再現率で行うためには比較的高深度（20× 以上）のデータが必要であることが示さ
れた。
本研究では iSVP の実データへの適用も行った。まず HapMap NA12878 サンプル
の全ゲノムシークエンスデータに iSVP を適用することにより、欠失変異の分布のス
ペクトルを得た。この結果は、ヒトゲノムに多数存在する散在性反復配列の Alu や
LINE に相当するサイズの欠失変異のピークを含み、1000ゲノムプロジェクトで解析
された分布と傾向が一致していた46。また、 iSVP によって検出された欠失変異のい
くつかは、同検体に対する独立した実験で検証できていることを確認した。
実験データに対する HTS の再現率は、シミュレーション解析から期待される割合
には達していない。一つの原因としては、短鎖型シークエンスデータでの解読が難し
い GC含量の偏りが考えられる。また、欠失変異の周りに存在する複雑な変異パター
ンがあり、リード座標の特定が困難である可能性もある。これらの変異の正確な同定
には、長鎖型シークエンスデータによる配列の復元が必要になるだろう。
本研究では HTS で解析可能な SV のうち、最も幅広いサイズを持つ欠失変異につ
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いて、検出の性能評価と統合を行った。挿入、逆位、重複、転座などの SV もそれぞ
れ複数のアルゴリズムで検出可能なため (表 1)、同様の評価と統合を行うことが有効
かもしれない。SV の位置だけではなく、遺伝子型の推定を行うことも重要な課題で
ある。また、SV の統合方法については、より多くの既存手法を入力に用いることや、
検出した変異の真偽判定にサポートベクターマシンなどの機械学習手法を用いること
で検出性能を向上できる可能性がある。
2 CNVの配列予測手法について
本研究では重要な SV の一つである CNV 領域の解析も行った。参照ゲノムに含ま
れない新規配列の同定には、シークエンスリードの de novo アセンブリを行う必要
があるが、リードの長さを超えるリピート領域の復元は原理的に困難であることが知
られている。 本研究では、集団のシークエンスデータを用いることで、単一検体の
データだけでは復元できない CNV 領域の配列を推定する手法 (CNValloc) を提案し
た。CNValloc で用いた統計モデルでは、集団サンプルのゲノムからの HTS データ
（リード）の発生過程を表現しているが、このモデルは自然言語処理で文書の分析に
用いるトピックモデルの一種である LDA57 と対応している。具体的には、LDA にお
ける単語、トピック、文章が CNValloc ではアリル変異、コピー単位配列、HTS デー
タに相当する。これによって、個人（文）が持つコピー単位配列（トピック）とアリ
ル変異（単語）を同時に推定することに成功した。自然言語の文書と異なる点として
は、M 箇所の各変異サイトのアリル変異が 4種類であり、自然言語の単語数に比べ
て小さいことが挙げられる。ただし、異なる変異箇所に属するアリル変異は同じ塩基
であっても異なる単語に対応するため、実効的には 4M 種類の単語の頻度を用いて
コピー単位配列を区別可能である。
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本研究では CNValloc のモデルの有効性を評価するため、２つのシミュレーション
データセットを用いて提案手法の基本的な性質を確認した。第一の解析 V.2.1節 で
は、対数周辺尤度の変分下限を最大化することで、コピー単位配列の数の予測、およ
びコピー単位配列の正確な予測が可能であることを示した。第二の解析 V.2.2節 で
は、1000ゲノムプロジェクトの変異情報から人種コード CEU 45 サンプルの男性の
X染色体を選択し、10, 000塩基のハプロタイプ配列を抽出した。この配列を元に、サ
ンプルあたりのコピー数の分布が異なる３つのデータセットを作成し、配列の予測性
能を解析した。その結果、より高いコピー数を有するデータセットになるについれて
推定が難しくなる一方、コピー単位あたりのシークエンス深度が 10× 以上の場合に
は精度と再現率を共に 90% 以上に出来ることが示された。
次に、集団の実データを用いてヒト唾液アミラーゼ遺伝子 AMY1 の解析に応用し
た。1000ゲノムプロジェクトとイルミナ社のプラチナゲノムプロジェクト65 のデー
タを用いて、合計 1, 123 サンプルを用いた推定を行い、高深度データを持つ CEPH
/ Utah トリオサンプル (NA12877、NA12878、およびその 11 人の子孫）の各コピー
単位配列のコピー数が、トリオの中で一貫していることを確認した。
本研究の特色は、単一のサンプルだけではなく、集団のシークエンスデータを利用
することで CNV 配列やサンプルの持つ CNV のパターンを解析している点にある。
これまでに、集団のコピー単位に存在する変異パターンを推定するにはいくつか提案
されている52–54 が、いずれもマイクロアレイデータを使用したものである。典型的に
はハプロイドあたり 2コピー以下の比較的低いコピー数の遺伝子座での予測を行って
いる。本研究では、WGS データを用い、AMY1 のようなより高いコピー単位の変異
パターンを予測することを可能にした。また、マイクロアレイの場合、観測できる変
異はプローブの設計箇所のみとなるが、WGS データでは CNV 箇所の配列を網羅的
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に読めるため、コピー数の変異パターンの解析により適していると考えられる。提案
手法では、サンプルが持つコピー単位の成分を、整数コピーの組み合わせではなく、
割合の事後確率として推定している。このことは提案手法の限界ではあるが、アリル
の組み合わせを考慮する必要がないため、コピー数の増加と共にアリルの組み合わせ
が増えることによる計算量の増加は発生しない。また、推定に必要なステップあたり
の計算量はサンプル数 N と集団中のコピー単位の数 K に線形依存しており (IV.2.4
節) 、大規模なサンプルやコピー数の増加に対応できる手法となっている。
今後の課題としては、モデルの近似手法の改良70、リードの塩基毎のクォリティス
コアを用いたエラーモデルの採用、単一のリードやリードペア上の変異の共起情報の
考慮などの工夫により、より高精度な推定を実現することが挙げられる。また、長鎖
型のシークエンスデータを併用することも課題である。実際に長鎖型のシークエンス
データを用いてもリピート領域のアセンブリは難しく、近年行列補完による配列の推
定方法が提案されている71。一方で CNV 領域におけるゲノム配列の系統樹をモデル
に組み込むことも、より正確な配列推定に寄与する可能性がある。ただし、遺伝的組
換えや遺伝子変換などが CNV 領域の変異パターンに影響を与えることが知られてお
り72,73、どのようなモデルを採用するのが妥当であるかは更なる検討が必要である。
3 ゲノムと形質の関連解析における本研究の位置付け
本研究では SV の検出手法の開発を行い、欠失変異の包括的な同定と CNV 領域の
配列推定に関する問題を扱った。ゲノム変異の同定は、遺伝情報と形質情報の因果関
係を解明するための重要な基礎である。ゲノムワイド関連解析 (GWAS) では、主に
二種のアリルで区別される SNV が用いられてきたが、多くの形質について有意な影
響を持つ変異が多数見つかってきたにも関わらず、推定される遺伝率が十分に説明で
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きない問題（失われた遺伝率）74が知られている。SV の情報が関連解析に含まれて
いないことは失われた遺伝率の一つの要因であると考えられており、本研究で行った
SV の包括的な同定や詳細な特徴付けは、さまざまな形質における未知の遺伝要因の
発見につながると期待される。
一方で SV は、大部分が二値で扱える SNV よりも複雑な変異であり、同一箇所に
三種以上の多型があるマルチアレリックな変異や、正確な塩基配列の同定が難しい場
合が少なくない。本研究で推定した CNV のコピー単位配列とその個人内での推定割
合も、関連解析のモデルにおける説明変数としてどのように扱うべきかは自明ではな
い。そのため、多様な SV を関連解析に利用する方法の検討も今後の重要な研究課題
である。
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VII 結論
本研究では、HTS データを用いてヒトゲノムの SV を解析する手法の評価と開発
を行った。特に、幅広いサイズを持つ欠失変異、および新しい解析手法が必要となる
CNV を研究対象とした。
欠失変異については、これまでに提案されている手法である GATK Haplotype
Caller、Pindel、BreakDancer、Delly について包括的な欠失変異のシミュレーション
評価を行い、各手法の性能のサイズ依存性を明らかにした。特に、シークエンス深度
30×のデータを用いた場合、Haplotype Callerは 1 ∼ 100 bp、Pindelは 100 ∼ 10, 000
bp、BreakDancer と Delly は 1, 000 塩基以上の範囲の欠失変異について、0.9 以上の
精度と再現率を示すことが明らかになった。また、統合パイプライン iSVP は 20×
以上のシークエンス深度で 1 ∼ 100, 000 bp の欠失変異を 0.9 以上の精度と再現率で
検出できることを確認した。さらに iSVP を検体 NA12878 の実シークエンスデータ
に適用し、既存手法より高い再現率で予測可能なことを示した。
CNVの解析方法としては、集団の HTSデータを用いて配列レベルの差異を予測す
る新規の手法 CNValloc を開発した。CNValloc は、集団が CNV のコピー単位とな
る配列を共有していることを前提とした統計モデルを仮定し、ベイズ推定を用いて、
コピー単位の配列と各サンプルのコピー単位配列の割合を推定する。また、シミュ
レーションデータを用いて、集団中のコピー単位配列数の選択や、配列予測の精度・
再現率の検証を行った。特に、 10, 000 塩基のコピー単位を用いたシミュレーション
解析では、コピー単位あたり 10× 以上の場合に精度・再現率が 0.9 以上となる予測
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を行うことを確認した。また、1, 123 検体の HTS データを用いて AMY1 遺伝子の
変異パターンの解析を行い、11 人の子を持つトリオサンプルで、コピー単位配列が
遺伝法則に矛盾しない形で継承されていることを示した。
前述のように、本研究では HTS データによる包括的な欠失変異の検出、および
CNV の配列多様性の解析を行い、提案手法の有効性を示した。また、20× 程度以上
の高深度の HTS データが SV 検出性能の向上に重要であることが明らかになった。
多様な SV の情報をゲノムと形質の関連解析に活用していくことは、今後の重要な研
究課題である。
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X 表
ツール名 分類 検出可能な SV 計算資源 1 計算資源 2
BreakDancer RP 欠失、挿入、逆位、転座 1.6h, 0.3Gb 2.1h, 0.5Gb
Delly RP, SR 欠失、逆位、重複、転座 1.3h, 0.5Gb 24h, 9Gb
Pindel SR 欠失、挿入、逆位、重複、転座 19h, 3Gb 37h, 3Gb
Haplotype Caller AS 欠失、挿入、他 68h, 9Gb※ 180h, 9Gb※
表 1: SV 検出のツールに関する概要を示す。アルゴリズムはリードペア法 (RP)、分
割リード法 (SR)、およびアセンブリ法 (AS) に分類し、詳細は II に記載した。計算
資源 1 は平均深度 30× のシミュレーションデータ、計算資源 2 は平均深度 45× の
NA12878検体のゲノムデータに対する使用量である。それぞれについて、全 CPU時
間と最大使用メモリ量を示した。※ Haplotype Caller の最大メモリサイズは明示的
に指定した値を記載した。
ツール名 検出数 (≥ 50 bp) Mills (n = 79) Conrad (n = 351) Kidd (n = 58)
BreakDancer 5,014 13 158 49
Delly 286,289 13 168 51
Pindel 7,265 28 143 33
Haplotype Caller 1,880 4 0 0
iSVP 8,130 30 166 49
表 2: V.1.3節の方法に従い、Mills67、Conrad68、および Kidd69 のデータセットを用
いてNA12878 サンプルの欠失変異の検出数を評価した。括弧中の n は引用研究にお
いて検証された全欠失変異の数を表す。
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番号 変異サイトの塩基
1 ATTGCGATATTGCGAT
2 ACGGATTTACGGATTT
3 CTTCGGAACTTCGGAA
4 CGATTGAACGTCGTAC
表 3: IV.2.6節のシミュレーション解析 1で用いたコピー単位配列それぞれの変異サ
イトの塩基を示す。変異サイトは 16箇所、塩基は A, T, C, G のいずれかであると
した。
番号 変異サイトの塩基 サンプル数
1 TGAAAGAGGTTGAAACGCAAT 15
2 GAGTCGCAACCGTGGTATCAT 9
3 TGAAAGAGGTTGAAACGCACC 6
4 TGAAAGAGGTTAAAATGCAAT 6
5 TGGTCACGACCGTGGTATCAT 4
6 GAGTCACGACCGTGGTATCAT 2
7 TGAAAGAGGTTGAAACGCCAT 1
8 GAGTCACGACCGTGGTATAAT 1
9 GAGTCGCAACCGTGGTATCCC 1
表 4: IV.2.6節のシミュレーション解析 2において、変異サイトの参照ゲノム (hg19)
座標は染色体X上の 21箇所 (2800624, 2800677, 2801000, 2801026, 2801155, 2801158,
2802182, 2802356, 2802368, 2802396, 2802397, 2802915, 2802991, 2803303, 2803387,
2803689, 2804185, 2805786, 2806274, 2809849, 2809975) を用いた。
データセット コピー数とサンプル数
a) 低コピー数 1:5, 2:11, 3:6
b) 中コピー数 2:2, 3:3, 4:4, 5:2, 6:1
c) 高コピー数 3:1, 4:2, 5:3, 6:2, 7:1
表 5: IV.2.6節のシミュレーション解析 2で用いたデータセットの分布を記載する。
サンプルの持つコピー数の分布によって 3つのデータセット a) 低、 b) 中、c) 高に
分けた。例えば a) は 1コピーが 5 サンプル、2コピーが 11 サンプル、3コピーが 6
サンプルからなるデータセットを表す。b) と c) についても同様の定義に従う。
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図 1: HTSデータを用いたゲノム欠失変異検出法の概念図を示す。RD、PR、SR、AS
はそれぞれリード深度法、リードペア法、分割リード法、アセンブリ法の略称である。
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図 2: iSVP による欠失変異検出の工程を示す。シークエンスデータを参照ゲノムに
マッピングした状態を入力とし、各 SV検出アルゴリズムを適用する。その後、サイ
ズの選択と冗長な検出のマージを行う。
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図 3: IV.2.1節に記載した問題設定の概念図を示す。a). 対象とする CNV 箇所にお
けるサンプル 1の染色体対のコピー単位配列を示す。このサンプルはアリル 1が 1コ
ピー、アリル 2が 2コピー、アリル 3が 1コピーとなっている。b). 各サンプルが持
つコピー単位配列の組み合わせを表す。c). 対象とする集団中のコピー単位配列を示
す。ここでは 4つの配列がある場合を考えている。各配列上にはこれらの配列を区別
する変異サイトの塩基が示されている。
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図 4: V.1.1節において、既存の欠失変異検出ツールの性能評価を行った結果を示す。
評価には平均リード深度 30× のシミュレーションデータを用いた。左上、右上、お
よび左下のパネルはそれぞれ精度 (Precision)、再現率 (Recall)、およびそれらのF値
(F-measure) を表す。右下のパネルは人工的に生成した欠失変異のサイズ分布、およ
び既存手法による検出数を示す。
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図 5: V.1.1節において、シミュレーションデータを用いて iSVP による欠失変異の
検出性能を解析した結果を示す。左上、右上、および左下のパネルはそれぞれ精度
(Precision)、再現率 (Recall)、およびそれらのF値 (F-measure) を表す。解析は平均
リード深度が 5×, 10×, 20×, and 30× の場合について行った。
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図 6: V.1.3節において、iSVP によって NA12878 検体から検出された欠失変異のヒ
ストグラムを示す。
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図 7: V.2.1節のシミュレーション解析の結果を示す。横軸は推定に用いたコピー単
位配列の数 K、縦軸は対数周辺尤度の変分下限を表す。
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図 8: V.2.1節のシミュレーション解析において、コピー単位配列の予測性能を解析
した。横軸は推定に用いたコピー単位配列の数 K、縦軸は精度 (Precision) 、再現率
(Recall)、およびそれらの F値 (F-measure) を表す。
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図 9: V.2.2節のシミュレーション解析の結果を示す。a) 低コピー数、b)中コピー数、
c)高コピー数のデータセットについて、コピー単位配列の予測性能を解析した。横軸
はコピー単位あたりの平均深度、縦軸はそれぞれ精度 (Precision) 、再現率 (Recall)、
およびそれらの F値 (F-measure) を表す。
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図 10: トリオ解析において AMY1 の４つのコピー単位配列に対し、コピー数の推定
値を記載する。実線はそれぞれ NA12877 (父) と NA12878 (母) のコピー数推定を表
し、黒の太線は両親の合計コピー数を示す。また、破線は 11の子サンプルのコピー
数推定を示す。
